
第３４卷　第９期

２０１９年９月　 　
　　　

　　液晶与显示
　　　ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays

　 　　　　 Vol．３４　No．９

　 Sep．２０１９

　　收稿日期:２０１９Ｇ０６Ｇ２８;修订日期:２０１９Ｇ０７Ｇ２４．
　　∗通信联系人,EＧmail:yanghua０６２６＠１６３．com

文章编号:１００７Ｇ２７８０(２０１９)０９Ｇ０９１３Ｇ０８

基于稀疏主成分分析的图像噪声估计方法
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摘要:实现数字图像中噪声参数的精确估计对提高图像处理的质量有重要意义.对被高斯白噪声所污染的图像进行稀

疏主成分分析时,其部分主成分的负载向量的均值与高斯白噪声标准差呈现一定的线性关系.基于此特征,本文提出了

一种快速精确的图像噪声估计方法.在该方法中,通过对高斯白噪声污染图像添加多种已知标准差等级的新的高斯白

噪声以产生多幅新图像,然后对每幅图像进行稀疏主成分分析,并求取多个主成分负载向量均值.最后,通过求解一个

超定方程组实现图像高斯噪声标准差等级的精确估计.实验结果表明,本方法在低噪声(δ０ ＝５)到高噪声(δ０ ＝７０)条
件下均具有较高的估计精度和较强的鲁棒性,在实际工程中具有一定的实用价值.
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Abstract:Realizingaccurateestimationofnoiseparametersindigitalimagesisofgreatsignificancefor
improvingthequalityofimageprocessing．Whenthesparseprincipalcomponentanalysisisperformed
ontheimagecontaminatedbyGaussianwhitenoise,themeanvalueoftheloadvectorofsomeprinciＧ
palcomponentsandthestandarddeviationofGaussianwhitenoiseshowacertainlinearrelationship．
Basedonthisfeature,thispaperproposesafastandaccurateimagenoiseestimationmethod．Inthis
method,apluralityofnewGaussianwhitenoisesofknownstandarddeviationlevelsareaddedtothe
GaussianwhitenoiseＧcontaminatedimagetogenerateapluralityofnewimages,andtheneachsample
issubjectedtosparseprincipalcomponentanalysisandmeanofmultipleprincipalcomponentloadvecＧ
torsareobtained．Finally,anaccurateestimationofthestandarddeviationofGaussiannoiseis
achievedbysolvinganoverdeterminedsystemofequations．Theexperimentresultsshowthatthe
methodhashighestimationaccuracyunderlownoise(δ０＝５)tohighnoise(δ０＝７０)conditions,and
strongrobustnessisdemonstrated．Thismethodhascertainpracticalvalueinpracticalengineering．
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１　引　　言

　　数字图像在成像、压缩和传输过程中经常会

引入噪声,进而导致图像可视程度降低和信息的

丢失[１Ｇ２].为了提高图像成像质量,图像处理领域

的研究者提出了多种算法[３Ｇ６].对很多图像处理

算法来说,在进行图像处理时,需预先估计图像噪

声的分布模型和噪声的相关参数.

在大多数情况下,图像噪声服从高斯分布,为
高斯白噪声.高斯白噪声一般为零均值.因此图

像噪声估计参数一般为标准差或者方差.常用的

噪声方差估计方法包括奇异值分解[７]、主成分分

析[８]和小波变换[９]等.图像噪声来源主要包括传

感器噪声、电路失稳、传输过程中的压缩等[１０].Li
等人[１１]认为图像中的信息可以被视为能量,被噪

声污染之后的图像信息的部分损失可以归结为能

量损失.稀疏主成分分析对数字图像这类矩阵数

据的能量变化尤为敏感.在实验中,我们观察到噪

声图像的高斯白噪声标准差等级与稀疏主成分分

析得到的部分主成分负载向量均值呈现较为良好

的线性关系.基于该规律,本文提出了一种基于稀

疏主成分分析的图像高斯噪声估计方法.该方法

计算复杂度低且具有较强的鲁棒性和精确性.

２　稀疏主成分分析

２．１　主成分分析

　　主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,

PCA)目的是在将每个样本属性值数量极大程度

减小的前提下,保证原始数据矩阵的原始信息得

以最大程度保留.

求解主成分(PrincipalComponent)主要有两

种方法[１２].

第一种方法利用了协方差矩阵的特性:

设有 包 含 n 个 样 本、p 个 属 性 值 的 矩

阵Xn×p .

将矩阵进行中心化和标准化,标准化即每一

个属性向量内的元素除以该向量内所有元素的标

准差.其协方差矩阵为:
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　　可以发现,协方差矩阵的对角线依次排列各

属性方差,非对角线上的元素是所有属性两两之

间的协方差.因此使用主成分分析得到的降维后

的低维矩阵的协方差矩阵必须满足这两个条件:

对角线元素尽可能大、非对角线元素为０.
设使用PCA对矩阵X 降维得到矩阵Z,X、

Z 的协方差矩阵分别为C、D,P 为一组正交基,有

Z＝XP.则有:
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　　因此,优化目标变为寻找使得原始数据矩阵

X 的协方差矩阵C 对角化且对角线元素从上到

下降序排列的矩阵P.由于协方差矩阵为实对称

矩阵,在线性代数上,实对称矩阵有一系列极有实
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用价值的性质[１３].若某实对称矩阵大小为p 行

p 列,则一定可以找到p 个互相正交的单位特征

向量,设这p 个特征向量组成矩阵E:
E＝(e１,e２,􀆺,ep),

则对协方差矩阵C 有:
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若将特征值向量按照降序排列,每个特征值对应的

特征向量矩阵E 也进行对应的重排.则式(３)得到

的对角阵从上到下各元素的大小也为降序排列.
因此,主成分分析所求的P 就是原始数据矩

阵X 的协方差矩阵C 的特征向量E.按照特征

值大小取前K 个特征值对应的特征向量按列排

序,构成 PCA 前k 个主成分对应的负载矩阵

βp×k ,前K 个主成分为:
Zn×k ＝Xn×pβp×k ． (４)

第二种方法是对Xn×p 进行奇异值(Singular
ValueDecomposition,SVD)分解:

X ＝UDβT , (５)
Zn×k ＝UD 为X 通过主成分分析降维后得到

的前k个主成分矩阵,βp×k 为前k 个主成分对应

的负载矩阵,Dp×p 为对角阵,对角线元素为降序

排列的原始矩阵的奇异值.
上述两种方法适用不同类型数据矩阵.若以

数据矩阵的每一行代表一个样本,每一列代表一

种属性,第一种方法适用于样本数量远大于属性

数量的数据矩阵,第二种方法适用于样本数量远

小于属性数量的矩阵.
各个主成分对原数据矩阵的解释程度不同,

一般通过主成分的方差贡献率(也称方差解释率)
来衡量其在原始数据矩阵中所占的比重.对方法

一、二,主成分的方差贡献率分别使用式(６)、(７)
计算,前k个主成分的累计方差贡献率分别使用

式(８)、(９)计算.
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式中,λi 为原始矩阵Xn×p 的协方差矩阵的第i个

特征值(按降序排列).
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Dii 为矩阵D 对角线第i个元素.
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２．２　稀疏主成分分析

稀疏主成分分析是在主成分分析的基础上,
将主成分分析所得负载矩阵作为系数矩阵,与原

始数据矩阵通过最小二乘法逼近主成分矩阵,同
时引入L１ 正则化和L２ 正则化作为约束[１４].如

式(１０)所示:

βi

∧

＝arg
β

min‖Zi－Xβi‖２＋

λ ‖βi‖２＋λ１ ‖βi‖１ , (１０)
其 中,βi 为 第 i 个 主 成 分 Zi (Zi ＝

(Z１i,Z２i,􀆺,Zni)T )对应的负载向量,βi

︿

β
︿

i

为求

得的稀疏负载向量,X βi

︿

β
︿

i

为第i 个稀疏主成

分.L１ 正则化λ１ βi １ 用于保证所得主成分的负

载矩阵的稀疏度.L２ 正则化λ βi ２ 用于限定系

数从而降低误差.

３　图像噪声估计方法

给定一个尺寸为M×N 的灰度图像,设其通

过稀疏主成分分析得到的稀疏负载矩阵为β＝
{β１,β２,􀆺,βN }.其中βi ∈RM×１(i＝１,２,􀆺,
N)为一个稀疏主成分的负载向量.对稀疏负载

矩阵中的每一个稀疏负载向量求取均值,得到

β
－

＝{β１

－
,β２

－
,􀆺,βN

－
}∈R１×N .

以图１所示的８幅尺寸均为５１２pixel×５１２
pixel的灰度图进行线性关系测试.对８幅图分

别添加标准差δ＝５,１０,２０,３０,􀆺,７０的高斯白噪

声,使得每一幅图均对应生成８幅新的高斯白噪

声图像.对噪声标准差等级δ使用多个稀疏负载

向量均值的加权平均进行线性拟合,如式(１１)
所示.

δi＝
∑
r２

j＝r１

ωjβ
－

j

r２－r１＋１αi＋
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εi,r( １,r２ ∈ １,N[ ] ,ωj ∈ [０,１]),(１１)
式中,δi 代表第i幅噪声图像所对应的高斯白噪

声标准差等级.使用式(１１)反复迭代计算之后确

定r１＝１,r２＝５,ωj ＝１(j＝１,２,􀆺,５)时拟合效

果最好.此时式(１１)可重写为式(１２).

δi＝
∑

５

j＝１
β
－

j

５ αi＋εi ． (１２)

此时各图的拟合结果如图２所示.
在实际应用中,对单个图像而言,因未知量过

多,因此式(１２)无法求出唯一收敛解.为解决此

问题,本文采用构造超定方程组的方式求解单个

图像的未知量.方法如下所述:
设原始图像的像素矩阵为X０ ,添加了未知

标准差等级δ０ 的高斯白噪声n０ 之后得到的新图

像为X０＋n０＝Y０ .对X０ 和Y０ 有:

D(Y０)＝D(X０＋n０)＝D(X０)＋δ０
２ ．

(１３)
然后分别对Y０ 添加已知标准差等级δi(i＝１,

２,􀆺,N)的高斯白噪声ni(i＝１,２,􀆺,N),分别得

到Yi(i＝１,２,􀆺,N).对Yi(i＝１,２,􀆺,N)有:

D(Yi)＝D(X０＋n０＋ni)＝D(X０)＋δ０
２＋δ２
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(１４)

则结合式(１２)与(１４)可得到:

　δ＝

　
δ０

２

　
δ０

２＋δ２
１

　
δ０

２＋δ２
２

⋮

　
δ０

２＋δ２
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝α

∑
５

j＝１
β
－

j

５

∑
５

j＝１
β
－

j,１

５

∑
５

j＝１
β
－

j,２

５
⋮

∑
５

j＝１
β
－

j,N

５

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

＋ε, (１５)

式中,βj,i

－
(i＝１,２,􀆺,N)为Y０ 添加了标准差等级

为δi(i＝１,２,􀆺,N)的高斯白噪声ni(i＝１,２,􀆺,

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

图１　用于线性关系测试的图像

Fig．１　Imagesforlinearrelationshiptesting
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图２　参数最优时的拟合结果

Fig．２　Fittingresultsoftheoptimalparameters

N)之后生成的Yi(i＝１,２,􀆺,N)进行稀疏主成

分分析所得到的第j个稀疏负载向量均值.

最后通过迭代求解式(１６)的最优解,便可求

得未知标准差等级δ０ 的最优估计δ
︿
０ .

４　实验结果和分析

４．１　灰度图像的噪声估计

Lena标准灰度图像被用于进行噪声估计测

试.文中所提出的噪声估计方法与文献[１１,１５]

中提出的方法进行了比较.设δ０ 为图像高斯白

噪声的真实标准差等级,δ１ 为使用估计方法得出

的高斯白噪声标准差等级的最优估计.实验结果

如图３和表１所示.

图３　不同噪声等级下３种噪声估计方法的噪声估

计误差

Fig．３　Estimationerrorofthreenoiseestimation

methodsunderdifferentnoiselevels

从图４和表１可以看出,相比于其他两种算

法,本方法的精确度更高且更具有鲁棒性.

４．２　彩色图像的噪声估计

彩色图像包含 R、G、B３个像素矩阵.在实

验中,分别对R、G、B３个像素矩阵采用所提出的

噪声估计方法 进 行 噪 声 估 计.实 验 所 使 用 的

Lena图像的３个通道如图４所示.与文献[１１,

１５]的比较结果如图５和表２所示.

表１　不同噪声等级下３种噪声估计方法的估计结果

Tab．１　EstimationresultsofthreenoiseestimationmethＧ
odsunderdifferentnoiselevels

δ０ 文献[１１] 文献[１５] 本文方法

５ ４．１２ ４．３２ ４．７８

１０ ９．６０ ９．２４ １０．１１

２０ ２１．０２ ２１．３１ ２０．５７

３０ ３２．４２ ３１．５５ ３０．７３

４０ ４１．５８ ４１．０８ ４０．３６

５０ ５１．３６ ５２．７７ ５０．３９

６０ ６３．８３ ６４．１９ ６１．０２

７０ ７２．６６ ７１．８６ ７０．６２

从图５和表２可以看出,本文方法在３个通

道都达到了最高的精确度,且估计效果不受噪声

等级影响.

(a)R通道
(a)Rchannel

(b)G通道
(b)Gchannel
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(c)B通道

(c)Bchannel
图４　Lena图像的 R、G、B３个通道

Fig．４　R,G,BchannelsofLenaimage

(a)R通道
(a)Rchannel

(b)Gchannel
(b)G通道

(c)B通道

(c)Bchannel
图５　不同噪声等级下３种噪声估计方法在３个通道的噪声估计误差

Fig．５　Estimationerrorofthreenoiseestimationmethodsinthreechannelsunderdifferentnoiselevels

表２　不同噪声等级下３种噪声估计方法在３个通道的估计结果

Tab．２　Estimationresultofthreenoiseestimationmethodsinthreechannelsunderdifferentnoiselevels

δ０

R通道

文献[１１] 文献[１５] 本文方法

G通道

文献[１１] 文献[１５] 本文方法

B通道

文献[１１] 文献[１５] 本文方法

５ ４．２３ ４．８２ ４．７１ ４．３２ ４．５１ ４．６８ ４．１５ ４．５２ ４．７３

１０ ９．７０ ９．２９ １０．０２ ９．５８ ９．３５ １０．０７ ９．６９ ９．２４ １０．１１

２０ ２１．２２ ２１．３４ ２０．２２ ２１．１４ ２１．３１ ２０．５３ ２１．０２ ２１．２７ ２０．５７

３０ ３３．７１ ３１．７５ ３０．４３ ３２．３７ ３１．４５ ３０．７０ ３２．４８ ３１．３５ ３０．５３

４０ ４１．４８ ４１．０８ ４０．２６ ４１．５９ ４１．１８ ４０．３６ ４１．０８ ４１．８８ ４０．４６

５０ ５１．３６ ５２．８７ ５０．３７ ５１．４８ ５２．７４ ５０．２９ ５１．２６ ５２．４７ ５０．１９

６０ ６３．８１ ６４．１９ ６１．２２ ６３．３９ ６４．２９ ６１．１２ ６３．４３ ６５．１９ ６１．０２

７０ ７２．６７ ７１．８６ ７０．９２ ７２．４５ ７１．３０ ７０．５８ ７２．９６ ７２．８６ ７０．２２
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５　结　论

高斯噪声图像的噪声标准差等级与稀疏主成

分分析得到的部分主成分负载向量均值呈现较为

良好的线性关系,基于此特征,本文中提出了一种

基于稀疏主成分分析的图像高斯噪声估计方法.
在该方法中,经过实验确定了前５个稀疏负载向量

均值之和与噪声等级的线性度最优;同时通过在图

像中依次添加已知噪声等级的高斯白噪声的方式

构造超定方程组,在反复迭代之后求解出噪声等级

的最优估计量.在标准图像Lena的灰度图和彩色

图像三个通道的测试中,该方法展现出了相比于其

他两种算法更高的精确度,在低噪声(δ０＝５)到高

噪声(δ０＝７０)条件下均具有较高的估计精度和较

强的鲁棒性,具有一定的工程实用价值.
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